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基于深度置信网络的低压台区理论线损计算方法

马丽叶 1，刘建恒 1，卢志刚 1，王海云 2，袁清芳 2，杨莉萍 2
（1. 燕山大学 电力电子节能与传动控制河北省重点实验室，河北 秦皇岛 066004；

2. 国网北京市电力公司电力科学研究院，北京 100075）
摘要：针对因线路分布复杂、终端数目庞大等带来的低压台区理论线损计算困难的问题，提出一种基于深度

置信网络（DBN）的低压台区理论线损计算新方法。在训练过程中，先利用贪婪算法对DBN模型中的神经网

络层进行逐层无监督的预训练，再对该模型进行有监督的全局微调。为了提高计算精度，采用自适应时刻估

计（Adam）优化器。以某地区实测 2 140个台区数据为样本进行仿真计算，结果表明，相较于浅层神经网络，

DBN线损计算模型具有更好的泛化能力以及准确性和快速性，且Adam优化器在线损计算中相较于均方根反

向传播（RMSProp）和随机梯度下降（SGD）算法具有优越性。
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0 引言

随着国家经济快速发展、供电量不断增长和配

电网规模日益扩大，低压台区线损计算困难问题逐

渐凸显。低压台区线损是电力系统经济运行的一个

重要技术指标，也是电力公司的重点管理内容之一。

理论线损计算不仅为制定降损方案、线损考核提供

了理论依据，还为配电网规划提供了有效的指导建

议，因此研究台区理论线损情况对提高配电网的经

济运行有十分重要的意义。但是低压台区线路复

杂、终端数目庞大，这些都给低压台区理论线损建模

带来了困难，使理论线损值计算不准确。

随着以神经网络、深度学习、大数据为代表的新

一代人工智能技术的快速发展，基于深度学习和数

据驱动［1⁃2］解决电力系统所面临的困难逐渐成为研

究的热点。深度学习是将数据进行组织形成信息，

再对相关信息进行整合和提炼，通过对数据进行训

练和拟合形成自动化的决策模型，其通常采用离线

训练、在线更新的方式，广泛应用于负荷预测［3 ⁃4］、变
压器故障诊断［5］、电网可靠性评估［6］、配电网状态估

计［7］、风电功率概率预测［8］等方面。近年来，随着国

家智能电网的不断建设，低压台区自动化水平逐年

提高，数据采集系统日趋完善，为低压台区线损计算

提供了大量数据，神经网络、深度学习等算法逐渐被

引进到理论线损计算中。

目前，有学者提出新的计算方法，但均存在一定

的问题。文献［9］利用改进的核心向量机对配电网

进行计算，但是难以对数量庞大的台区进行计算，当

样本数据增加时，该方法会耗费大量机器内存和运
行时间。文献［10］提出使用回归分析方法来进行线
损计算，但是回归方程往往难以确定。文献［11⁃14］
均提出对配电网进行分类，再对相似的部分利用BP
神经网络算法进行配电网线损计算，但是传统的BP
神经网络存在容易陷入局部最小的问题，而且收敛
速度慢。文献［15］提出一种灰色关联法和遗传改进
的神经网络相结合的线损计算模型用于 10 kV配电
网线损计算。文献［16］提出一种基于改进K-Means
聚类算法和 Levenberg-Marquardt算法优化的 BP神
经网络模型计算低压台区线损率的方法，但是文中
仅使用训练集进行学习，并未将训练好的模型用于
未知台区的预测，因此无法得到对未知台区的计算
效果。文献［17⁃18］将遗传算法和BP神经网络相结
合，克服了BP神经网络陷入局部最小的问题，在一
定程度上提高了线损计算精度，但是文中研究对象
为配电网。在这些神经网络线损计算中都是浅层结
构，难以提取线损计算中的复杂非线性关系，因此很
难满足计算精度的要求。相比于浅层神经网络，深
度学习［11-20］可以高效提取数据中的非线性关系，并
且收敛性好。深度置信网络DBN（Deep Belief Net⁃
work）由于具有特征提取能力强、模型简单、收敛性
好等优点，被广泛应用在各领域中［21⁃24］。

针对上述情况，本文提出一种基于DBN的台区
理论线损率计算方法，利用其离线训练-在线计算模
式。离线训练过程中，首先根据台区实际情况筛选
出用来刻画台区网架结构和运行状态的电气特征
值，将其作为DBN线损计算模型的输入自变量；然
后建立基于DBN的深度学习理论线损率计算模型，
并采用预训练和反向微调 2个阶段训练网络参数，
为了得到更好的优化效果，采用自适应时刻估计
Adam（Adaptive moment estimation）优化器优化的反
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向微调对DBN进行全局调整，训练完成后保存模型
参数，获取离线训练的模型。在线计算过程中，将保
存的模型用于理论线损计算进行验证。

1 台区理论线损特征指标的建立

低压台区网架结构复杂，运行情况多样，影响线
损的因素有多种，例如线路长度、供电半径、线路型
号、变压器容量、供电量、用户负荷等。考虑这些数
据指标对线损影响的大小、获取的难易程度，选取线
路长度、用户负荷和线路型号作为低压台区的特征
指标，即线损模型的输入。

（1）线路长度。
线路长度是影响线损的一个重要指标。线路长

度越长，线路的电阻值越大，从而线损就越大。本文
采用低压台区主干线长度和支路线路长度，其长度
不同。

（2）用户负荷。
用户负荷直接影响线损，用户负荷越大，线损也

就越大。本文采用每个用户一天的用电量，台区总
负荷约为1000~5000 kW·h。

（3）线路型号。
不同线路型号电阻值差别很大。通常台区主干

线的线径大，分支线路的线径小，线路型号主要有
LJ-150和 LJ-120这 2种，本文采用主干线线路型号
和支路线路型号获取其对应的阻值。

为了减小数值和量纲问题对计算的影响，需要
对原始数据进行标准化处理，本文采用Z-Score标准
化方法。设输入变量数量为 T，总体样本数量为H，
标准化方法如下：

Xij = xij - x̄ jsij
（1）

x̄ j = 1H∑i= 1
H

xij （2）

sij = 1
H - 1∑i= 1

H

( )xij - x̄ j 2
（3）

其中，xij（i= 1，2，⋯，H；j = 1，2，⋯，T）为第 i个样本的

第 j 个特征参数；Xij为 xij标准化处理后的值；x̄ j为 xij
的平均值；sij为 xij的标准差。

对于低压台区理论线损计算问题，样本特征值
即为模型的输入，将特征值数据集 X和输出 Y分别
表示为：

X ={ L11，⋯，L1l1，P11，⋯，P1p1，O11，⋯，O1l1，

L21，⋯，L2l2，P21，⋯，P2p2，O21，⋯，O2l2，

︙
LN1，⋯，LNlm，PN1，⋯，PNpm

，ON1，⋯，ONlm
} （4）

Y = { ΔP1，ΔP2，⋯，ΔPN} （5）
其中，ΔPi ( i = 1，2，⋯，N )为台区 i的线损值，N为台

区数；L11、O11分别为台区 1内第 1条线路长度和单位
电阻值，P11为台区 1内第 1个用户全天用电量，l1为
台区 1内线路数，p1为台区 1内用户数，其他类似。X
中每一行构成一个台区的特征值。式（6）为具体的
一个放射型台区数据（未进行标准化处理的原始
数据）。
X1 ={ 0.1，⋯，0.34，1.298，⋯，0.089，0.24，⋯，0.19 }

（6）
式中0.1—0.34为线路长度，单位为km；1.298—

0.089为用户负荷，单位为MW·h；0.24— 0.19为线路
型号所对应的电阻值，单位为Ω／km。
2 DBN理论线损计算模型

本节首先构建基于受限玻尔兹曼机 RBM（Re⁃
stricted Boltzmann Machine）堆叠而成的 DBN线损
计算模型，通过DBN强大的数据挖掘能力学习理论
线损数据特征；其次，采用基于Adam优化的反向微
调对模型进行训练，有效提高DBN模型的训练精度
和收敛速度。DBN线损计算框图如图1所示。

2.1 RBM模型

DBN线损计算模型由多个 RBM堆叠而成，而
RBM是一个简单的由可见层和隐藏层构成的 2层神
经网络，可见层和隐藏层之间的神经元全连接，各层
内的神经元未连接。RBM结构如图2所示。

在图 2中，上层神经元构成隐藏层，共有 n个神
经元，用h= (hj ) ∈Rn表示隐藏层神经元的状态；下层

神经元构成可见层，共有 k个神经元，用 v=( vi )∈Rk

表示可见层神经元的状态。w=(wij )∈Rk× n为神经元

之间的连接权重，b=(bj )∈Rn 为隐藏层的偏置，a =
(ai )∈Rk为可见层的偏置。

RBM是一个基于能量的模型，若要对RBM模型
进行训练，首先需定义一个能量函数。对于任意一
组给定的状态 ( v，h )，可以定义如下能量函数：

E ( )v，h | θ =-∑
i= 1

k∑
j = 1

n

wij vihj -∑
i= 1

k

ai vi -∑
j = 1

n

bjhj （7）

图1 DBN线损计算框图

Fig.1 Block diagram of line loss calculation

based on DBN

图2 RBM结构图

Fig.2 Structural diagram of RBM
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基于式（7），任意一组 ( v，h )的联合概率分布（也

称为似然函数）为：

P ( v，h ) = 1
Z (θ ) e-E ( )v，h | θ （8）

其中，θ ={ w，a，b }为参数；Z (θ ) =∑
v，h

e-E ( )v，h | θ 为归一化

因子。
每层神经元均相互独立，因此可以通过可见层

神经元状态计算隐藏层神经元状态。隐藏层第 j个
神经元激活概率为：

P ( )hj = 1| v，θ = f (bj +∑
i= 1

k

viwij) （9）
由于RBM模型是对称结构，因此当给定隐藏层

的状态变量时，就可以得到可见层状态变量。可见
层第 i个神经元概率为：

P ( )vi = 1| h，θ = f (ai +∑
j = 1

n

hjwij) （10）
其中，f ( x )为激活函数，本文中采用线性整流ReLU
（Rectified Linear Unit）函数，其表达式如式（11）
所示。

f ( x ) ={0 x≤ 0
x x> 0 （11）

给定线损样本数据 X，通过最大化对数似然函
数L (θ )学习训练得到模型的最优参数：

θ* = argmax
θ

L (θ ) = argmax
θ

ln P ( )vk | θ （12）
其中，argmax

θ
L (θ )表示取得 L (θ )最大值所对应的变

量点 θ。
在RBM的训练中，重构后的期望很难直接计算

得到，通常使用吉布斯采样取近似值，采用Hinton提
出的快速计算方法，对比散度CD（Contrastive Diver⁃
gence）算法［25］近似求解P ( )vk | θ ，可得到各参数的更

新公式如式（13）所示。

ì

í

î

ïï
ïï

wij =ϑwij + η (Edata ( vihj )-E recon ( vihj ))
ai =ϑai + η (Edata ( vi )-E recon ( vi ))
bj =ϑbj + η (Edata (hj )-E recon (hj ))

（13）

其中，Edata为可见层初始化数据分布的期望；E recon为
隐藏层重构后模型定义的期望；ϑ为动量；η为学

习率。
2.2 DBN模型

DBN模型由多个RBM和 1个BP神经网络输出
层堆叠而成，拥有强大的自主学习和非线性拟合能
力，其结构如图 3所示。图中，顶层输出层作为回
归，输出理论线损计算值，它通过前向学习与梯度下
降的反向微调达到最优的模型训练。第 1层神经元
和第 2层神经元形成第 1个RBM，依此类推，直至第
n层神经元，因此该DBN模型共有M - 1个RBM和 1

个BP输出层。低压台区线损特征指标作为DBN模
型的输入数据，经过DBN模型的无监督的预训练和
有监督的反向微调过程不断提取线损输入数据的特
征，拟合得到输出层的线损值。至此，基于DBN低
压台区线损计算模型搭建完成。

2.3 DBN线损计算模型训练方法

DBN线损计算模型训练过程包括无监督的预训
练和有监督的反向微调2个过程。

无监督的预训练是一个从底部神经层向顶部神
经层学习的过程，它利用RBM的无监督贪婪训练机
制进行逐层训练，通过输入线损特征值得到每个
RBM的参数 θ，实现将低层的数据特征逐层训练成
高层特征，最后将其送入最顶层的输出层，为达到全
局最优做准备。预训练的目的就是给参数 θ提供一
个优秀的初值，避免出现梯度下降算法在深层神经
网络中梯度消失的问题。

有监督的反向微调是一个从上到下的反过程，
首先求解出输出层结果与真实线损标签之间的误
差，然后利用梯度下降算法，根据误差从顶层逐层向
下调整模型内部系数 θ ={ w，a，b }，从而达到降低误

差的目的。预训练的目的是找到模型最优解的大概
范围，而反向微调是为了缩小这个范围并找到最优
解。通过全局的微调过程，最终确定DBN模型的内
部最优参数。正是DBN模型这 2个阶段的训练提高
了理论线损计算准确率。

在 DBN模型结构训练中，由于随机梯度下降
SGD（Stochastic Gradient Descent）算法在监督过程
中样本是随机的，得到的损失函数并不一定是朝着
全局最优的方向，因此 SGD算法更新频率较高，会
使损失函数振荡严重，容易造成局部收敛。图 4为
Adam与 SGD算法的效果对比，将图中的实心圆看成
最优解，Adam算法到达最优解的波动幅度要小于
SGD算法。为了进一步加快收敛速度，均方根反向
传播 RMSProp（Root Mean Square Prop）优化算法

图3 理论线损计算DBN结构

Fig.3 Structure of theoretical line loss calculation

based on DBN
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使用微分平均加权平均数，并且其学习率是自适应
的。在深度学习最后的有监督反向微调过程中采用
Adam算法进行优化。Adam是一种非常有效的自适
应学习率梯度下降算法之一，其可以消除梯度下降
中的摆动以及提高收敛速度。该算法不仅保留了平
方梯度指数衰减平均值，还保留了梯度的指数衰减
平均值，因此，其优化解决了损失函数在更新过程中
摆幅过大的问题，加快了函数的收敛速度。Adam算
法对权重的梯度使用微分平方加权平均数，假设在 t
次迭代中，更新公式如下：

mt+ 1
w = β1mt

w +(1- β1 )dw （14）
vt+ 1w = β2 vtw +(1- β2 )dw2 （15）

m̂w = mt+ 1
w

1- β t+ 11
（16）

v̂w = vt+ 1w

1- β t+ 12
（17）

wt+ 1 =wt - α m̂w

v̂w + ε （18）
其中，mt

w为一阶矩估计；vtw为二阶矩估计；β1为常数，

一般取为 0.9；β2为常数，一般取为 0.999；m̂w为修正

的一阶矩阵偏差；v̂w为二阶矩阵偏差；α为学习率；ε
为平滑度，为防止分母为0，一般取值为10-8。

上述即为DBN的训练过程，利用训练好的DBN
线损计算模型可以挖掘低压台区特征值与线损值之
间的非线性关系。通过输入台区特征指标体系可以
映射出理论线损值。

3 线损计算流程

DBN低压台区理论线损计算具体包括以下 6个
步骤。

（1）低压台区理论线损计算样本数据的获取。
以某地区 2 140个低压台区理论线损计算结果作为
本文数据集样本，并对样本数据进行预处理。

（2）DBN线损计算模型的初始化。包括隐藏层
和输出层激活函数的选择，损失函数的选择以及隐
藏层数、每层的神经元个数、学习率、动量、训练批次
等超参数的确定。

（3）DBN线损计算模型的预训练。以样本特征
指标体系数据作为输入，从DBN结构底层向顶层进
行逐层训练，结合式（7）和式（8）确定每层的神经元
状态。

（4）DBN线损计算模型的反向微调。将带有标
签的样本数据集输入预训练完成的DBN中，以理论
线损值作为输出。采用均方根损失函数，并使用
Adam优化算法代替 SGD算法，从而得到最优化参数
θ。当满足预设定的精度或者到达预设定的迭代次
数后，停止训练。此时 DBN线损计算模型训练完
成，保存模型参数。

（5）未知低压台区理论线损的测试计算。使用
训练完成的DBN模型对未知低压台区线损进行计
算，分析计算结果。

（6）扩展低压台区理论线损数据集，实时更新试
验数据库，以提高训练精度。

4 算例验证及分析

本文以某地区 2 140个台区理论线损数据作为
样本，选择其中 1 906个样本作为训练集，其余样本
为验证集。从验证集中选取 20个样本作为测试集
1，其余样本为测试集 2。本文进行线损计算的实验
平台如表1所示。

4.1 3种优化算法在理论线损计算中的效果

本节以收敛精度以及收敛速度分析 Adam、
RMSProp、SGD算法对训练结果的影响。选择训练
集和测试集 1作为本节实验数据，DBN为训练框架，
学习率为 10-3，动量为 0.02，隐藏层数为 4层，训练批
次为600，最大迭代次数为10000次。

在收敛速度方面，通过比较 3种反向微调优化
算法达到 0.01、0.001和 0.000 1这 3个训练目标误差
时所消耗的时间为标准。为了减小误差，以 3种算
法各进行 20次仿真取平均值。表 2为 3种算法的平
均训练时间对比。由表中可知：训练目标误差为
0.01时，3种算法都可以收敛，Adam算法所需要的
时间最短；训练目标误差为 0.001时，SGD算法无法
收敛，RMSProp算法收敛需 26.379 s，而Adam算法收
敛仅需 14.259 s；训练目标误差为 0.000 1时，虽然
RMSProp算法可以收敛到误差值，但消耗的时间约

表1 实验平台

Table 1 Experiment platform

组成

硬件

软件

处理器CPU
CPU频率

内存RAM
Python

操作系统

深度学习架构

版本或参数

i5-4200M×4
2.50 GHz
4.00 GB

Anaconda5.2
Win10

Tensorflow1.12.0

图4 Adam与SGD算法效果对比

Fig.4 Effect comparison between Adam and

SGD algorithms
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为 Adam算法的 2.7倍。因此，使用 Adam优化算法
可以大幅缩短DBN线损计算训练中所需的时间。

在精度方面，为了排除偶然性，采用 3种算法各
仿真 20次，比较在迭代 10 000次的条件下训练得到
的最小误差值。SGD、RMSProp、Adam算法得到的最
小平均误差分别为9.64×10-3、5.614×10-5、2.585×10-6，
Adam算法的最小平均误差比RMSProp算法小一个
数量级。因此，在 DBN线损计算中所选择的 Adam
优化器能够满足训练误差，提供更准确的线损计算
值。图 5为Adam与RMSProp算法的最小误差值对
比。由于 SGD算法的最小误差值相较于 Adam太
大，因此未在图中显示。根据上述实验结果，本文选
择Adam优化算法。

4.2 DBN模型的计算精度和收敛速度分析

为验证DBN线损计算的优越性，对DBN与标准
BPNN线损计算进行对比。DBN的隐藏层数设定为
4层，最后一层为输出层，隐藏层的激活函数和输出
层的激活函数均为ReLU函数，学习率为 10-3，动量
为 0.01，最大迭代次数为 10 000次，精度为 10-4，训练
批次为 600，反向微调的训练方法为 Adam优化算
法；标准BPNN模型为浅层结构，因此设定隐藏层为
单层，学习率为 0.05，动量为 0.01，其他参数均与
DBN模型相同。计算结果如表3所示。

在计算速度方面，以计算测试集1中20个台区和
测试集 2中 214个台区所消耗的时间为标准。DBN
与传统方法和标准BPNN的计算时间对比如表 4所
示。由表可见，传统方法计算测试集 1线损的时间
为 11.2 s，是 3种算法中耗时最长的；DBN模型计算
线损的时间为 0.5 s；标准BPNN耗时 0.6 s，与DBN模
型速度相当，但是其精度远不如DBN模型，如表 3所

示。当线损数据增加到 214个时，传统方法消耗的
时间增加到 117 s，而 DBN消耗的时间仅仅增加了
0.1 s，远小于传统方法所消耗的时间。因此，随着低
压台区数量不断增加，传统方法计算效率大幅降低，
而本文所提出的DBN线损计算可以满足计算速度
的要求。

4.3 多数据验证

根据国家电网低压台区理论线损计算规定，低
压台区理论线损需取该地区所有低压台区总数的
1% 进行计算，因此台区计算数据较大。为了进一
步验证DBN模型应用于大规模低压台区理论线损
计算的有效性，选择测试集 2作为本节实验数据。
DBN的隐藏层数设定为 4层，最后一层为输出层，隐
藏层和输出层的激活函数均为 ReLU函数，学习率
为 2×10-3，动量为 10-3，最大迭代次数为 10 000次，精
度为 10-5，训练批次为 600，反向微调的训练方法为
Adam优化算法；BPNN为单隐层结构，学习率为
0.01，动量为 5×10-3，其他参数与DBN相同。计算结
果如表5所示。

表2 Adam、RMSProp、SGD算法平均训练时间对比

Table 2 Comparison of average training time among

Adam，RMSProp and SGD algorithms

算法

SGD
RMSProp
Adam

平均训练时间／s
误差为0.01
34.547
17.005
11.269

误差为0.001
—

26.379
14.259

误差为0.0001
—

73.002
26.972

图5 Adam与RMSProp算法的最小误差值对比

Fig.5 Comparison of minimum error between Adam and

RMSProp algorithms

表3 DBN与标准BPNN的线损计算精度对比

Table 3 Comparison of line loss calculation accuracy

between DBN and standard BPNN

理论线损值／
（kW·h）
102.9
49.6
78.7
54.1
101.8
21.0
70.8
27.5
71.3
107.4
240.5
41.5
123.8
53.5
66.6
38.3
19.1
56.1
72.7
40.0

DBN
计算值／
（kW·h）
101.6
52.2
78.4
54.4
95.0
21.1
69.8
27.7
70.1
105.7
232.3
42.9
120.1
53.7
66.7
40.2
20.2
57.5
73.0
39.5

相对误差／
%
1.337
5.288
0.356
0.472
6.619
0.624
1.315
0.943
1.611
1.613
3.417
3.457
2.999
0.287
0.205
4.853
5.725
2.487
0.324
1.371

BPNN
计算值／
（kW·h）
92.4
41.2
70.3
53.8
107.6
29.3
66.8
28.4
58.3
109.1
256.1
42.2
117.6
49.3
61.2
44.3
21.8
52.8
74.2
35.8

相对误差／
%

10.284
16.935
10.652
0.508
5.683
39.549
5.681
3.491
18.168
1.609
6.498
1.697
4.986
8.024
8.119
15.558
13.826
5.842
2.057
10.621

表4 3种方法线损计算时间对比

Table 4 Comparison of line loss calculation time

among three methods

方法

传统方法

标准BPNN
DBN

计算时间／s
测试集 1
11.2
0.6
0.5

测试集 2
117.0
0.9
0.6
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由表 5可见，相较于BPNN模型，DBN模型的计
算精度得到了很大提高，并且相对误差在 1% 以内
时，DBN模型的计算优势更加明显。

5 结论

本文针对低压台区理论线损计算问题，提出一
种DBN的线损计算方案。利用 Tensorflow框架构建
DBN模型，并用Adam优化算法作为DBN训练时的
梯度优化算法。以某地区实测 2 140个理论线损数
据进行仿真研究，以不同的测试集验证了所提方法
的准确性，得到了以下结论。

（1）DBN模型对低压台区理论线损计算有更好
的训练效果。通过对比DBN线损计算模型和BPNN
模型可以发现，DBN线损计算模型的计算精度更高，
收敛速度更快，而且其计算结果更接近理论线损值；
配合 Adam算法对模型的梯度下降进行优化，不仅
增加了模型的适用性，而且提高了DBN理论线损计
算模型精确度。

（2）在计算速度方面，DBN的计算速度要远快于
传统方法，并且优于标准BPNN方法，在进行大规模
低压台区线损计算时，可以大幅提高计算效率。
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Theoretical line loss calculation method of low voltage transform district
based on deep belief network

MA Liye1，LIU Jianheng1，LU Zhigang1，WANG Haiyun2，YUAN Qingfang2，YANG Liping2
（1. Key Laboratory of Power Electronics for Energy Conservation and Motor Drive of Hebei Province，

Yanshan University，Qinhuangdao 066004，China；
2. Electric Power Research Institute of State Grid Beijing Electric Power Company，Beijing 100075，China）

Abstract：Aiming at the problem that the theoretical line loss calculation of low voltage transform district
is difficult brought by complex distribution of lines and huge number of terminals，a novel calculation method
of theoretical line loss based on DBN（Deep Belief Network） is proposed for low voltage transform district.
In the training process，the greedy algorithm is used to carry out unsupervised layer-by-layer pre-training of
the neural network layer in DBN model first，and then supervised global fine-tuning training of the model
is implemented. Adam（Adaptive moment estimation） optimizer is adopted to improve the calculation accuracy.
The measured 2 140 data of the transform district in a certain area are taken as the samples for simulation
and calculation，and results show that the DBN line loss calculation model has better generalization ability，
accuracy and rapidity compared with the shallow neural network，and Adam optimizer is superior to RMSProp
（Root Mean Square Prop） and SGD（Stochastic Gradient Descent） in line loss calculation.
Key words：low voltage transform district；theoretical line loss；DBN；greedy layer training algorithm；Adam
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